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基于深度强化学习的智能驾驶方法研究与部署实现

杨双龙， 罗 佳*， 贾子厚， 刘正阳

（中北大学 能源与动力工程学院，山西 太原 030051）

摘 要：深度强化学习在自动驾驶领域展现出巨大潜力， 但仍普遍存在学习效率低、 动作连续性差以及从仿

真到实车的迁移部署困难等问题。为此， 本文提出一种融合预训练变分自编码器（Variational Autoencoder， 
VAE）、 长短期记忆网络（Long Short-Term Memory， LSTM）与近端策略优化（Proximal Policy Optimiza⁃
tion， PPO）的智能驾驶方法， 构建了LSTM-PPO算法框架。该方法利用VAE从语义分割图像中提取 95维

环境特征， 并与 5维车辆状态向量融合， 作为策略网络的输入； 通过统一的编码-解码结构与训练阶段注入噪

声， 实现了从CARLA仿真环境到实车的零样本Sim-to-Real迁移。实验结果表明： 在仿真训练中， LSTM-

PPO将累计碰撞次数从 802次降低至 208次， 且轨迹偏移收敛更快； 实车测试中， 直线行驶的平均横向偏移

由 5. 436 cm 降至 2. 268 cm， 整圈行驶的偏移量均方根误差由 19. 868 cm 降至 7. 356 cm， 任务成功率从

35. 71%提升至 62. 50%。仿真与实车部署结果共同验证了所提方法在提升轨迹平滑性、 控制稳定性与跨域

部署鲁棒性方面的显著优势。
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Abstract： Deep reinforcement learning （DRL） has shown considerable potential in autonomous driving， 
yet it still faces challenges such as low learning efficiency， poor action continuity， and difficulty in sim-to-
real transfer and deployment.  To address these issues， this paper proposed an intelligent driving method 
that integrated a pre-trained variational autoencoder （VAE）， a long short-term memory （LSTM） net⁃
work， and the proximal policy optimization （PPO） algorithm， forming an LSTM-PPO framework.  The 
method employed the VAE to extract a 95-dimensional environmental feature vector from semantic seg⁃
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mentation images， which was then fused with a 5-dimensional vehicle state vector as input to the policy 
network.  By adopting a unified encoder-decoder structure and injecting noise during training， zero-shot 
Sim-to-Real transfer from the CARLA simulator to a physical vehicle was achieved.  Experimental results 
show that during simulation training， LSTM-PPO reduces the cumulative number of collisions from 802 
to 208 and accelerates the convergence of trajectory deviation.  In real-vehicle tests， the average lateral off⁃
set in straight-line driving decreases from 5. 436 cm to 2. 268 cm， while in full-lap driving， the root-mean-
square error of the lateral offset drops from 19. 868 cm to 7. 356 cm， and the success rate increases from 
35. 71% to 62. 50%.  Both simulation and real-world deployment outcomes demonstrate the significant 
advantages of the proposed method in improving trajectory smoothness， enhancing motion stability， and 
strengthening deployment robustness.
Key words： autonomous driving； deep reinforcement learning； decision-making and control； proximal 

policy optimization； real-world vehicle deployment

0　引 言

随着人工智能技术的快速发展， 自动驾驶技术

正逐步从实验室走向实际应用。作为自动驾驶的核

心技术之一， 深度强化学习（Deep Reinforcement 
Learning，DRL）因其强大的非线性建模能力和端到

端的学习框架， 成为智能车辆自主驾驶研究的重要

方向［1⁃3］， 并在自动驾驶领域的研究取得了显著进

展［4⁃6］。Zhang等［7］提出了一种基于分布式强化学习

的轨迹规划算法， 通过利用 RL（Reinforcement 
Learning）生成多模式轨迹。显著提升了复杂城市交

通场景下的路径规划效率和安全性。这一方法在

nuPlan大规模真实数据集上验证了其超越传统规则

驱动方案的性能。在端到端方面， Zhao等［8］提出了

一种名为 CAscade Deep REinforcement learning 
framework（CADRE）的级联深度强化学习框架， 用
于基于视觉的城市自动驾驶。该方法通过联合训练

协同注意力感知模块和强化学习策略， 实现了在复

杂城市环境中的高效驾驶。

针对强化学习中的探索-利用平衡问题， Hafner
等［9］提出了DreamerV3算法， 通过世界模型（World 
Model）构建虚拟环境进行离线预训练， 结合在线强

化学习策略优化， 大幅降低了真实路测数据需求， 
并提升了长尾场景的泛化能力。该算法已在英伟达

DRIVE平台上实现了商业化部署。在时序决策建模

方面， Chen等［10］提出了一种可解释的端到端深度强

化学习方法。该方法引入了序列隐环境模型， 能够

生成语义鸟瞰图， 提供对驾驶策略的可解释性， 并
在城市驾驶场景中展示了优越的性能。

尽管已有研究在一定程度上推动了自动驾驶技

术的发展， 但当前方法仍面临若干核心挑战［11⁃14］： 1） 
现有方法多将环境感知与规划决策整合为单一任务

进行训练， 这种方式易导致学习效率偏低、 模型收

敛稳定性不足， 且训练过程耗时较长。2） 强化学习

中采用的随机探索策略往往难以确保动作输出的连

续性， 致使车辆在直线行驶时出现左右摆动， 进而

影响驾驶的平稳性与安全性。3） 多数现有研究尚未

通过实际部署验证方法的有效性和实用性。

为应对上述不足， 本文提出了一种融合预训

练 VAE与 LSTM-PPO的自动驾驶决策框架。具

体而言， 通过预训练变分自编码器（VAE）对语义

分割图像进行特征提取， 将提取的分布特征与车

辆状态信息相融合， 作为强化学习模型的输入， 
从而显著提升算法的学习效率并增强模型收敛的

可靠性。同时， 本研究设计了基于LSTM-PPO的

决策模型， 利用长短时记忆网络（LSTM）捕捉训

练过程中的时序上下文特征， 赋予智能体一定的

预测能力， 以优化决策过程的连续性和准确性。

1　相关工作

1. 1　强化学习

强化学习的基本框架由智能体（Agent）、 环境

（Environment）、 状态（State）、 动作（Action）以及

奖励（Reward）五个核心要素构成［15］（如图 1 所
示）。在这一机制下， 智能体通过执行特定动作促

使环境发生状态转移， 随即环境根据新的状态生

成相应的奖励信号（可为正向激励或负向反馈）。

智能体基于此新状态及奖励信息， 按照既定策略

选择后续动作。这一循环过程体现了智能体与环

境通过状态、 动作和奖励的动态交互模式。通过

2



基于深度强化学习的智能驾驶方法研究与部署实现（杨双龙等）

强化学习的迭代训练， 智能体逐步优化其决策能

力， 以适应复杂多变的环境需求。

1. 2　自动变分编码器

变分自动编码器（VAE）是一种基于生成范式

的神经网络架构（如图 2 所示）， 由编码器和解码

器两大模块构成。编码器将输入 x转换为潜在变

量 z的高斯分布参数（均值 u和方差 σ 2）， 而解码器

则从潜在变量 z= u+ σ*ε（其中 ε~N ( 0，1 )）重构

原始数据。其核心机制在于将高维输入数据映射

至低维潜在空间， 随后通过解码器重构回高维形

式［16⁃18］。通过量化重构输出与原始输入间的偏

差， 网络参数得以利用反向传播算法进行精细调

整。VAE 的编码器与解码器均为非线性变换函

数， 通常依托多层感知器（MLP）或卷积神经网络

实现， 并具备通过梯度优化迭代提升性能的

能力。

1. 3　长短期记忆网络

长短期记忆网络（LSTM）是对传统循环神经

网络（Recurrent Neural Network，RNN）的改进， 如
图 3 所示， 其设计旨在解决梯度消失问题， 特别

是在处理长序列时的依赖问题。LSTM通过引入

三个关键门控机制： 遗忘门 ft、 输入门 It和输出门

Ot， 使得网络能够在每个时间步对信息进行选择

性地存储、 遗忘和输出［19］。这些门控机制通过控

制信息的流动， 确保网络能够有效地保存和更新

长期记忆， 同时避免过多无关信息的干扰。

遗忘门主要利用 sigmoid函数， 决定上一时刻

网络的输出 ht- 1 和上一时刻网络的单元状态Ct- 1

是否继续存在于当前时刻网络的单元状态 Ct

中［20］。遗忘门计算公式为

ft = σ (W f ⋅ g [ht- 1，xt ] + bf )， （1）

式中： W f为权值矩阵； bf为偏置量； xt为当前网络

的输入； g为向量拼接。

输入门利用 sigmoid函数输出的信息与 tanh函

数输出的信息相乘，决定当前时刻的输入 xt有多

少要传到单元状态Ct中。输入门计算公式为

it = σ (Wi ⋅ g [ht- 1，x1 ] + bi ) · tanh (Wc ⋅
g [ht- 1，xt ] + bc )。 （2）

输出门也是利用 sigmoid函数与 tanh函数输出

的信息相乘， 决定单元状态Ct中有多少可以传到

当前输出ht中。输出门的计算公式为

ht = σ (W0 ⋅ g [ht- 1，xt ] + b0 ) ⋅ tanh (Ct )。（3）

2　基于LSTM⁃PPO算法的智能驾驶

方法

2. 1　系统整体设计

本文整体框架如图 4 所示， 采用“模拟训练-
真实部署”的双阶段架构设计。左侧紫色虚线框

内为基于 CARLA 模拟器的训练过程， 右侧红色

虚线框内为本地智能小车的实际部署过程。

训练阶段通过CARLA仿真平台构建高保真训

练环境。模型采用多模态特征融合机制： 首先通过

语义分割网络提取道路场景的像素级语义特征， 利
用编码器将其压缩为低维特征向量； 同时整合车辆

状态数据（包括速度、 转向角、 加速度等动态参数）

与环境特征， 形成复合状态表征。该状态空间输入

到基于PPO算法搭建的智能体进行训练优化， 最终

输出连续动作空间a（包含转向角、 油门与刹车控制

量）， 完成端到端的驾驶策略学习。

图1　强化学习组成图

Fig. 1　Block diagram of reinforcement learning components

图 2　VAE结构图

Fig. 2　Schematic of the VAE architecture

图 3　LSTM网络结构图

Fig. 3　Schematic of the LSTM network architecture
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部署阶段通过模型直接迁移实现仿真到现实

（Sim-to-Real）的跨域适配。智能小车使用搭载的

摄像头实时采集道路图像， 经轻量化语义分割模

型处理后， 采用与训练阶段同构的编码器进行特

征降维。实时获取的车辆状态数据与编码后的环

境特征融合后， 输入已训练的强化学习策略网络。

系统通过强化学习模型推理生成控制指令， 形成

“感知-决策-执行”的闭环控制流。

2. 2　预训练自动变分编码器

为了缓解高维图像状态空间所引发的强化学

习模型训练复杂度问题， 本文采用了一种预训练

的自动变分编码器（VAE）模型， 对获取到的分割

图像进行特征降维。该方法通过对输入图像进行

有效的编码， 从而将高维图像数据映射至低维潜

在空间， 以减少计算开销并提高训练效率。本文

所采用的VAE结构如图 5 所示。

自动变分编码器（VAE）的训练过程始于通过

自动驾驶与手动驾驶相结合的方式， 在 CARLA
中收集了 12 000 张分辨率为 160×80 的语义分割

图像， 并将其展开为h×w×c=38 400维的输入向

量馈入网络。值得注意的是， 为了保证训练样本

的多样性与代表性， 在 CARLA 仿真环境中精心

设计了多种道路与气象场景： 包括市区道路（占样

本总数的约 40%）、 乡村道路（约 30%）、 高速公路

（约 20%）三类典型道路类型； 同时分别在晴朗、 
阴天、 雨天和晨雾四种气象条件下各采集相同比

例的图像， 以模拟不同能见度与路面质感变化对

语义分割精度的影响。在完成全部训练迭代后， 
VAE的网络权重即被冻结， 以确保后续下游任务

的输入空间保持一致。

图 4　整体框架图

Fig. 4　Overall system architecture

图 5　本文所用VAE结构图

Fig. 5　Schematic of the VAE used in this study
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2. 3　LSTM⁃PPO强化学习模型

2. 3. 1　状态空间与动作空间

在深度强化学习框架下， 状态空间的设计需全

面整合智能小车对外部环境的感知能力及其自身的

实时状态属性， 例如车速与方向盘转角等。本研究

的状态空间构造如图 6 所示， 其中第一部分利用变

分自动编码器（VAE）对图像数据进行压缩编码， 生
成95维的特征向量； 第二部分则包含5个车辆状态

参数， 其中第1维至第3维分别对应车速、 方向盘转

角以及油门/制动踏板的量化描述。第4维表示车辆

当前是否位于可行驶车道内， 第5维表示车辆相对

于车道中心线的横向偏移量。这些特征共同构成了

智能小车在特定时刻的完整状态描述。

本文的动作空间设计输出为

ε∈[ ]-1，1 。 （4）

ε代表归一化后的方向盘转角， ε> 0时， 控制

小车右转， 反之左转。

μ∈[ - 1，1]。 （5）

μ代表归一化后的油门/制动踏板开度， μ> 0
时， 控制油门踏板开度， 反之控制刹车踏板开度。

2. 3. 2　奖励函数设计

在强化学习体系中， 奖励函数的构建设计直

接决定了模型参数优化的效能。稀疏的奖励设置

常使模型收敛过程受阻， 而过于密集的奖励则易

使算法陷入局部最优困境。在城市道路自动驾驶

场景下， 奖励函数的制定需综合考量若干关键因

素： 首先， 车辆需维持适宜的速度并严格遵循车

道线行驶； 其次， 车辆前进方向与道路基准方向

的偏差角应尽可能缩小； 最后， 车辆应尽量保持

在道路中央行驶， 从而提高行驶安全性和效率。

基于这些考虑， 本文提出了如下的奖励函数设计。

1） 速度控制奖励。在城市道路驾驶任务中， 
车辆的速度应保持在一个合理的区间 [ vmin，vmax ]
内， 以保证安全性和驾驶效率。因此， 车辆的速

度 vcurrent 仅在其处于该区间时才会获得正向奖励。

若车辆的速度超出该区间， 将不给予奖励。该部

分奖励函数可表示为

Rspeed =ì
í
î

1 if  vmin ≤ vcurrent ≤ vmax，

0 if  vcurrent < vmin or  vcurrent > vmax。（6）

此设计确保了智能驾驶系统在控制车速时不

会偏离安全范围， 有助于避免因过快或过慢行驶

带来的风险。

2） 与道路方向夹角奖励。车辆应尽量保持与

道路方向的一致性， 以避免出现不必要的转向或

行驶偏差。为此， 定义车辆当前行驶方向与道路

方向之间的夹角 θvehicle 和 θ road 的差异， 并通过负值

奖励函数激励车辆尽量与道路方向保持一致。

Rdirection =-| θvehicle - θ road |。 （7）

该奖励函数确保车辆在行驶过程中尽可能与

道路方向对齐， 从而提高行驶的稳定性与效率。

3） 车辆位置奖励。该奖励是为了保证车辆行

驶时尽量保持在车道的中心位置。因此， 通过计

算车辆当前位置 xvehicle 与车道中心位置 xcenter 之间

的距离来设计奖励函数， 即
Rcenter =-| xvehicle - xcenter |。 （8）

此设计促使车辆尽可能地保持在车道中心行

驶， 从而提高了行驶的安全性与准确性。

4） 碰撞惩罚。为了避免智能驾驶系统发生碰

撞， 必须设计一个显著的惩罚项， 以抑制碰撞行

为的发生。当车辆与障碍物或其他物体发生碰撞

时， 将根据碰撞检测系统输出显著的负奖励， 以
促使系统在训练过程中优先选择避碰策略。碰撞

惩罚可表示为

Rcollision ={-10 if  collision  occurs，
0 if  no  collision。 （9）

此惩罚机制能够有效促进智能驾驶系统在面

对障碍物时采取规避措施， 从而提高驾驶安全性。

5） 综合奖励。最终的综合奖励函数由速度控

制、 方向对齐、 车道居中和碰撞惩罚四部分构成。

通过加权求和， 可得综合奖励函数

R total=w1Rspeed+w2Rdirection+w3Rcenter+w4Rcollision，

（10）

式中： w1， w2， w3， w4 为各项奖励的权重系数， 根
据实际应用需求进行调节。该综合奖励函数能够

在多目标优化的基础上引导智能驾驶系统在城市

道路环境中学习到有效的驾驶策略。

2. 3. 3　LSTM-PPO算法

PPO作为一种依托Actor-Critic架构的强化学习

核心算法， 相较于传统策略梯度方法， 其创新之处

在于融入了置信域理论， 并通过施加KL散度约束， 

图 6　状态空间示意图

Fig. 6　Schematic of the state space
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确保策略迭代后回报函数呈现单调递增的特性。本

研究将长短期记忆网络（LSTM）与PPO算法相结合， 
构建了LSTM-PPO算法框架， 如图 7 所示。

动作网络首先通过三层全连接神经网络对输

入状态序列进行逐步降维与非线性变换： 初始层

将状态维度映射至 500 个隐藏单元， 随后依次压

缩至 300 个和 100 个单元， 每层均辅以双曲正切

（tanh）激活函数以增强非线性建模能力。随后， 
将全连接层输出的 100 维特征序列输入隐藏层维

度为 64的LSTM单元， 通过其门控结构对连续观

测状态之间的时间相关性进行建模， 以提取更稳

定的时序特征表示。LSTM的输出结果再经线性

层映射至动作维度， 并通过 tanh 激活函数约束动

作均值范围。动作网络结构如图 8 所示。

价值网络结构与动作网络结构类似， 但输入

数据由状态向量以及当前动作网络生成的控制动

作的变化量组成。后续处理过程与动作网络相

同。价值网络结构如图 9 所示。

3　Carla仿真及结果

3. 1　Carla环境

本文算法的训练环境为 Windows10， GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 4080 SUPER， 采 用

python3. 7 和 torch=1. 12. 1+cu11. 3。仿真环境

使用 Carla0. 9. 15 中的 Town02 地图， 如图 10 所
示。为保证训练效率与训练结果的可解释性， 每
回合的实验终止条件设置如下：

1） 智能体与周围物体发生碰撞——用于检测

控制策略的安全边界。

2） 智能体速度连续 5 s 小于 2 km/h——由于

采用静态交通环境训练， 无交通拥堵干扰， 该阈

值主要用于捕捉控制失效或陷入停滞的情形。

3） 智能体速度连续 3 s 大于 25 km/h——超

出 LSTM 稳定控制预期范围的“失控”场景， 以便

及时终止并回收样本。

4） 智能体偏离车道中心线的距离大于 1. 5 m
——考虑到Town02地图中车道宽度约为 3 m， 此
阈值代表严重偏离单车道范围， 超出稳定控制可

接受的容忍度。

3. 2　仿真训练结果

仿真训练结果如图 11 和图 12 所示。根据结

果的分析， LSTM-PPO 算法（如图 11（b））在自动

驾 驶 车 道 保 持 任 务 中 相 较 于 PPO 算 法

（如图 11（a））表现出显著的优越性。具体而言， 从
图 9　价值网络结构

Fig. 9　Architecture of the value network

图 7　LSTM-PPO算法结构图

Fig. 7　LSTM-PPO algorithm architecture

图 8　动作网络结构图

Fig. 8　Architecture of the action network

图 10　Town02俯视图

Fig. 10　Top view of Town02
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车道中心偏移量（Lane Center Offset）的变化趋势

来看， PPO 算法的偏移量在训练过程中波动较

大， 峰值接近 2 m， 且始终维持较高的波动幅度， 
反映出车辆在行驶稳定性上的不足； 而 LSTM-
PPO 算法的偏移量虽在训练初期存在一定波动， 
但随后迅速收敛至较低水平， 整体稳定在 0. 5 m
以下， 表明其在减少汽车左右摆动和提升车道保

持能力方面具有明显优势。

同 时 ， 从 奖 励 值（Reward）的 对 比 来 看 ， 
LSTM-PPO算法的奖励值（图 12（b））在训练初期

快速提升， 并持续保持较高水平， 最高接近 600， 
远超经典 PPO 算法（图 12（a） ）的最高值（约

450）， 后者奖励值波动较大且整体趋势较低。这

一结果进一步验证了 LSTM-PPO 算法在任务完

成效率和训练稳定性上的优越性。

基于上述实验观测， 进一步对累计碰撞次数进

行分析（见图 13）可知， LSTM-PPO模型相较于基

础PPO模型在长期安全性上同样具有显著优势。具

体表现为： 在相同时间步长下， LSTM-PPO模型的

碰撞累积量始终维持在较低水平， 当仿真进行至1. 4×

106步时， 其碰撞次数为127次， 显著低于PPO模型

的631次； 至2×106步长仿真终止阶段， LSTM-PPO
的累计碰撞量为208次， 而PPO模型则为802次碰

撞。值得注意的是， LSTM-PPO模型的碰撞增长曲

线在超过0. 6×106步长后呈现显著趋缓特征， 最终

趋于平稳， 与PPO模型持续线性上升的趋势形成鲜

明对比， 这一现象进一步佐证了LSTM-PPO算法在

长期避障稳定性上的优越性能。

（a） PPO模型

（b） LSTM-PPO模型

图 12　奖励值图像

Fig. 12　Reward value plot

（a） PPO模型

（a） PPO模型

（b） LSTM-PPO模型

图 11　道路中心偏移量

Fig. 11　Lateral offset from the road centerline
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3. 3　结果分析

LSTM-PPO 算法通过引入长短期记忆网络

（LSTM）， 有效捕捉了时间序列数据中的长期依赖

关系， 这一能力在自动驾驶场景中尤为关键， 因为

车辆运动状态与环境变化具有显著的时间相关性。

相比之下， 经典PPO算法主要依赖当前观测和短期

历史信息， 难以充分理解复杂动态环境中的长期模

式， 因而导致预测误差放大， 进而表现为较大的车

道中心偏移、 较低的任务奖励和较高的碰撞次数。

LSTM的门控机制使得LSTM-PPO能够记忆并利

用历史观测数据， 从而在训练过程中逐步优化策略， 
实现更精确的环境预测与稳定的决策输出。这种长

期依赖关系的建模能力不仅降低了车辆行驶中的摆

动幅度， 提升了车道保持的稳定性， 还通过更优的

决策选择推动了奖励值的持续增长。因此， LSTM-
PPO算法在实验中的优越性本质上源于其对时间维

度信息的深度挖掘与利用， 显著增强了算法在复杂

任务环境下的适应性。

4　实车验证

4. 1　实验平台

在部署阶段， 本研究采用基于观测空间对齐

与噪声建模的零样本Sim-to-Real迁移策略， 而非

在实车上进一步 Fine-tuning。具体而言， 训练与

部署阶段均使用同一语义分割模型和相同的编码-
解码结构， 将 CARLA 仿真环境和真实环境中的

相机图像统一映射为分辨率、 类别集合及归一化

方式一致的语义特征表示， 并直接输入到仿真中

训练完成的策略网络进行决策。为了进一步缩小

仿真与现实在感知层面的差距， 本研究在训练阶

段对语义特征加入随机噪声进行数据增强， 用以

模拟实际传感器输出中的测量误差与感知抖动， 
从而提升策略对噪声干扰的鲁棒性。

在系统整体架构中， 感知模块、 计算平台（Jetson 
Orin NX）与底盘执行机构之间构成了一个闭环的数

据流与控制信号流链路。具体而言， 前端摄像头将

采集到的原始道路图像通过高速接口（USB3. 0）实
时传输至Jetson Orin NX， 在计算平台上首先由轻量

化语义分割网络进行前向推理， 生成仅保留车道线、 
道路边界及可行驶区域等关键信息的语义分割结果。

该语义分割图像随后被送入与训练阶段保持一致的

编码器进行特征提取与降维， 输出低维环境特征向

量。同时， 底盘侧的传感器与控制单元（如里程计、 
IMU、 编码器等）通过串口周期性上传车辆线速度、 
航向角、 横向偏移等状态信息至 Jetson Orin NX， 二
者在计算平台内被时序对齐并融合， 构成LSTM-PPO
策略网络的输入。策略网络在 Jetson Orin NX上完

成推理后输出转向角和目标速度控制量， 这些控制

指令经由通信接口发送至底盘控制器， 由底盘控制

器进一步转换为对驱动电机与转向舵机的具体驱动

信号， 从而实现对智能小车纵向与横向运动的精细

控制。通过上述从“感知-决策-执行”的闭环数据流

与控制信号流设计， 可以确保仿真阶段与实车部署

阶段在信息流路径和特征表示上的一致性， 为深度

强化学习策略的稳定迁移与实时运行提供支撑。

在实车验证中， 进行了两项实验：

实验一： 直线实验。其目标在于验证这两种

模型在实际部署中的决策能力。该实验要求车辆

在行驶过程中尽可能沿直线行驶， 观察两种模型

左右摇摆的情况。对每一种模型分别进行 5 次独

立部署， 每次部署均从相同的起点和姿态条件开

始。当车辆在直线路段内未发生碰撞、 未触碰两

（b） LSTM-PPO模型

图 13　累计碰撞次数图像

Fig. 13　Cumulative collision count plot

图 14　RTRC 4Pro智能车部署平台

Fig. 14　Deployment platform of RTRC 4Pro intelligent vehicle
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侧挡板并完成既定距离行驶时， 记为一次成功试

验； 若出现偏移过大导致出界或与挡板发生接

触， 则判定为失败。对于每一次部署， 记录车辆

沿直线行驶过程中的偏移量数据， 并据此计算平

均偏移距离； 在此基础上统计 5 次部署中成功次

数与成功率。通过比较平均偏移距离和成功率两

个指标， 可以定量评估两种模型在简单直线工况

下的轨迹保持能力及其决策策略的稳健性， 为后

续整圈行驶实验的结果分析提供基线对照。

实验二： 整圈行驶实验。本实验旨在评估模

型在闭合回路上持续稳定行驶的能力。试验场地

为一规则室内地图， 由四段直线和四段弯道组

成， 其中单侧直线路段的有效长度为 160 cm， 弯
道采用半径为 60 cm 的圆弧过渡， 构成近似矩形

的环形赛道， 如图 15 所示。赛道两侧布置黑色挡

板以模拟道路边界约束， 车辆在行驶过程中不得

与挡板发生碰撞或将其碰倒， 一旦出现此类情况

即判定为任务失败， 从而重点考察模型对横向偏

移和轨迹精度的控制能力。

在上述地图条件下， 实验二的具体测试流程

如下： 将训练完成的模型部署于实车平台， 当车

辆能够在不碰撞挡板的前提下连续完成五圈闭环

行驶时， 将该次部署视为一次有效实验。在每一

次有效实验中， 分别记录车辆每一圈的行驶时间

和对应的偏移量序列， 同时统计模型为达到“五圈

连续成功”所需的总部署次数。通过对单圈时间、 
偏移量以及部署次数等指标的综合分析， 可以系

统评估不同模型在真实物理环境中的轨迹跟踪性

能、 运行稳定性及策略鲁棒性。

4. 2　实车部署结果分析

实验一结果如图 16 所示， 其中道路中心线由白

色线条表示。LSTM-PPO模型（轨迹由红色点表示）

表现较好。从轨迹图可以看出， 红色点几乎完全沿

着白色直线路径分布， 横向偏差极小。这表明LSTM-
PPO模型能够实现高度精确和稳定的运动控制， 使
车辆平滑且准确地跟踪预定路径。相比之下， PPO
模型（轨迹由黄色点表示）表现则明显逊色。虽然在

起点附近， 黄色点与直线路径较为接近， 但随着行

驶距离增加， 轨迹逐渐向右侧偏离， 而后急速向左

偏移， 使轨迹形成弯曲的形状。

轨迹层面的差异在定量统计结果中得到了进

一步印证。如表 1 所示， LSTM-PPO模型在直线

实验中的平均偏移距离仅为 2. 268 cm， 而PPO模

型的平均偏移距离达到 5. 436 cm， 前者约为后者

的一半， 说明基于时序信息增强后的策略能够显

著抑制横向误差， 使车辆在长距离直线行驶过程

中始终保持在车道中心附近。同时， 在 5 次部署

中， LSTM-PPO 模型实现了 100% 的成功率， 而
PPO模型的成功率仅为 60%， 表明在相同测试条

件下， 前者不仅轨迹更“直”， 而且运行更加稳定

可靠， 更不容易因累积偏移而导致出界或碰撞。

实验二中， 从整体结果来看， 部署实验清晰

地呈现出 PPO 模型与 LSTM-PPO 模型在轨迹跟

踪性能上的差异。俯视轨迹图中（如图 17 所示）， 
PPO模型对应的黄色轨迹在弯道区域普遍向外鼓

图 16　直线行驶轨迹图

Fig. 16　Straight-line driving trajectory
表 1　直线行驶实验统计结果

Tab. 1　Statistical results of the straight-line driving experiment

模型

PPO
LSTM⁃PPO

平均偏移距离/cm
5.436
2.268

成功率/%
60

100

图 15　实验二场地全景图

Fig. 15　Panoramic view of the experiment 2 site
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出， 特别是在长直道与弯道衔接的位置， 采样点

明显偏离理想行驶带， 部分路段出现较大的横向

漂移， 说明该策略在应对曲率变化和连续控制时

存在一定滞后与不稳定性。相比之下， LSTM-
PPO 模型的红色轨迹整体包络更加紧凑， 轨迹点

分布更加贴近赛道内侧边缘， 弯道段的偏移范围

显著收窄， 表明在实际路面的场景中， 引入时序

记忆结构可以有效提高车辆的横向控制稳定性。

这种空间分布上的直观差异在偏移量——时

间折线图（如图 18 所示）中得到进一步验证。可

以看到PPO模型的紫色曲线在整个单圈过程中起

伏较为剧烈， 尤其在大约中段时间区间内出现了

明显的正向偏移峰值， 随后又快速跌入负偏移区

域， 峰谷间的变化接近 20 cm， 反映出车辆在该区

间经历了较大的横向摆动与频繁的修正动作。与

之对应， LSTM-PPO模型的黄色曲线波动幅度明

显减小， 大部分时间被约束在较窄的偏移范围

内， 极端偏移事件显著减少， 整体曲线呈现出更

平稳、 更“贴线”的形态， 说明该模型能够更好地

抑制误差积累和突发性偏移。

统计结果与上述时域和空间特征高度一致。

如 表 2 所 示 ， 偏 移 量 的 平 均 误 差 从 PPO 的

4. 201 cm降低到LSTM-PPO的 3. 697cm， 表明后

者在整体偏移水平上更接近理想轨迹； 均方根误

差则由 19. 868 cm 降至 7. 356 cm， 标准差也由

19. 731 cm 降至 7. 235 cm， 二者下降均超过一半， 
说明LSTM-PPO不仅减小了普遍意义上的偏差， 

更重要的是显著抑制了偶发的大偏移和控制了抖

动， 使得车辆在整圈行驶过程中表现出更强的稳

定性与可预测性。在单圈平均时间方面， PPO 模

型 约 为 76. 37 s， 而 LSTM-PPO 模 型 约 为

84. 65 s， 后者用时略长， 反映出其策略在纵向控

制上相对更为保守， 倾向于通过适度降低速度和

减少激烈操纵来换取横向控制稳定和安全裕度的

提升。这种“以时间换稳定”的决策在任务层面的

表 现 良 好 ， LSTM-PPO 的 整 体 成 功 率 约 为

62. 50%， 显著高于 PPO 的 35. 71%， 在真实环境

中达成完整闭环的概率提高了近一倍。

通过实车验证可知： LSTM-PPO通过引入长

短期记忆网络（LSTM）， 使得模型能够在连续动

作空间中基于历史观测数据生成平滑且准确的决

策输出， 从而实现轨迹的高度贴合与极小的横向

偏差。这一特性在动态环境中尤为关键， 因为自

动驾驶任务本质上涉及高维时序数据的处理， 

（a） PPO模型

（b） LSTM-PPO模型

图 18　平均偏移量

Fig. 18　Average offset

表 2　整圈行驶实验统计结果

Tab. 2　Statistical results of the full-lap driving experiment

模型

PPO
LSTM⁃PPO

偏移量/cm

平均误差

4.201
3.697

均方根误差

19.868
7.356

标准差

19.731
7.235

单圈平均
时间/s

76.37
84.65

成功率/%

35.71
62.51

图 17　整圈行驶轨迹图

Fig. 17　Full-lap driving trajectories
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LSTM的门控机制赋予了模型理解长期模式的能

力。因此， LSTM-PPO模型的轨迹稳定平滑且实

验二的失误更少。相比之下， PPO 算法因缺乏对

时序信息的深度挖掘， 仅依赖当前状态进行决

策， 导致预测误差随时间累积， 表现为轨迹的偏

离与波动， 实验二的失误次数较多。

5　结 论

本文针对深度强化学习在自动驾驶中面临的

学习效率低、 动作连续性不足及实际部署困难三

大挑战， 提出了一种融合预训练变分自编码器

（VAE）与长短期记忆 -近端策略优化（LSTM-
PPO）的智能驾驶决策框架。通过利用 VAE对高

维语义图像进行特征降维， 并与车辆状态信息融

合， 有效提升了模型的学习效率与收敛性； 通过

引入 LSTM 网络捕捉时序依赖， 生成了更平滑、 
连贯的控制动作， 显著改善了车辆的动作连续

性； 通过采用基于观测对齐与噪声注入的零样本

迁移策略， 实现了仿真模型到实车平台的无缝、 
鲁棒部署。仿真与实车实验结果一致表明， 所提

方法在轨迹跟踪精度、 行驶稳定性与任务成功率

上均显著优于传统PPO算法， 验证了其在实际应

用中的有效性与可靠性， 为自动驾驶的深度强化

学习工程化提供了有价值的实践路径。
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